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Abstract

In this thesis I'm pursuing Argentinian sign language recognition using artifitial
neural network. Training and testing data are from dataset LSA64. Parameter optim-
alization of neural network and its evaluation were realised with framework MMAc-
tion2. I’ve tested optimizers SGD and Adam, for which I’ve found suitable order of
learning rate, for SGD it was 0.001 and for Adam 1 - 1075. For these two settings
I carried out leave-one-out cross-validation. The results show, that the network us-
ing SGD finishes training approximately 10 epochs sooner. Accuracy of SGD for
cross-validation on test set is 0.947 + 0.027, Adam has accuracy 0.937 + 0.018. Ex-
periments suggest, that in this case optimizer SGD is more suitable, if there’s more
emphasis on accuracy. Optimizer Adam is more suitable, if there’s more emphasis

on robustness.
Key words
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Abstrakt

V této préci se vénuji rozpoznavani jednotlivych znakt Argentinské znakové feci po-
moci umélé neuronové sité. Trénovaci a testovaci data pochazeji z datasetu LSA64.
Optimalizce parametri neuronové sité a jeji vyhodnoceni jsem realizoval ve fra-
meworku MMAction2. Testoval jsem optimalizatory SGD a Adam, pro které jsem
nalezl vhodny f4d konstanty uceni, pro SGD to bylo 0,001 a pro Adam 1 - 10~ Pro
tyto dvé nastaveni jsem provedl kiiZzovou validaci s vynechdnim jednoho figuranta.
Vysledky ukazuji, Ze sit’ vyuzivajici SGD se na datech natrénuje o zhruba 10 epoch
drive. Uspéﬁnost SGD pfi ktizové validaci na testovaci mnoziné je 0,947 + 0,027,
Adam ma tdspésnost 0,937 + 0,018. Z experimentl vyplyva, Ze v tomto piipadé je
vhodnéjsi pouZiti optimalizatoru SGD, pokud je vétsi diraz na presnost. Optimali-

zator Adam je vhodnéjsi, pokud je vétsi dliraz na robustnost.

Klicova slova

Znakova fec€, neuronové sité, Temporal segment networks, ResNet, MMAction2,
LSA64
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Uvod

Cist lidské populace trpi poruchou sluchu na takové trovni, Ze nedokaZou rozu-
mét mluvené feci. Mnozi z nich jsou dokonce takto znevyhodnéni dfive nez se na-
u¢i mluvit. Alternativou misto mluvené feci je pro né¢ znakova fec. Motivaci této
prace je uzpusobit vice technologie pro to, aby je mohly 1épe vyuzivat tito lidé.
Konkrétné dokdzat z nahravky znakové fe¢i rozpoznat jednotlivé znaky, které fecnik
ukazuje. Pro rozpoznavéni vyuzivim umélou neuronovou sit’. V rdmci synergie s
katedrou kybernetiky jsem vyuZil otevieny software pro porozuméni videi zndzoriiu-
jicich akce MMAction2 [7], ktery je soucasti projektu OpenMMLab [4]. Vzhledem
k velkym zkuSenostem na katedie kybernetiky s architekturami I3D [3] a TimeSfor-
mer [2] jsem po domluvé s vedoucim prace zvolil architekturu Temporal segment
networks (TSN) [33], kterd je zabéhnutd, neni v experimentélni fazi a zdroven neni
tak prozkoumand na katedre, tudiZ tato prace bude mit i pfinos k poznani na ka-
tedfe. V dobé psani této prace je TSN na 17. misté€ v pfesnosti 5 hypotéz na datasetu
Moments in Time [20], chtél bych v této préci zjistit jeho vlastnosti pro rozpozna-
vani znakl znakové teci. Sit’ je trénovana na datasetu LSA64 [25], ktery obsahuje
64 rozdilnych znaki, md tedy vhodnou obtiZznost pro seznamovani se s umélymi
neuronovymi sitémi. Cilem prace je nalézt pro tento dataset vhodné hyperparametry
jako jsou optimalizitor a konstanta uceni, a zvolené nastaveni otestovat. Zdrojové
kédy pouzité pro experimenty této prace a navod na jejich pouZiti jsou k nalezeni na

strance: https://github.com/honzikjak/BP-rozpoznavani-znakove-reci-LSA64



1 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je sloZzend funkce vznikld propojenim jednotlivych matematickych
modell neurond [26]. Tyto neurony jsou na sebe napojovany se snahou napodobit

aktivitu lidského mozku. Funkce jednoho neuronu je definovana rovnici 1.1

y=f(2(wi-x,~+b)], (1.1)
i=1

kde f je aktivacni funkce, w; jsou vahy neuronu, b je prdh neuronu, x; jsou vstupy
a n je poCet vah neuronu. Jako aktivacni funkce se mohou pouzit napiiklad binarni,

sigmoidalni, nebo linearni funkce. Jejich pribéh je zobrazen na Obrazku 1.

051 i

0.5 .
unipolarni binarni
unipoléari sigmoidalni
linearni

Obrazek 1.1: aktivacni funkce

Tyto neurony byvaji usporddany do vrstev, které na sebe navazuji. Do vstupni
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vrstvy se nacte informace, naptiklad vektor, nebo matice. Vrstva tuto informaci
zpracuje a vysle novou informaci do dalsi vrstvy, kterd obdobné tato data zpracuje.
Posledni vrstva se nazyva vystupni, jeji vystup je odpoveéd’ sité na vstupni data.
Vrstvam, které nejsou vstupni ani vystupni se fika skryté vrstvy. Tato prace se bude
zabyvat doprednou siti urCenou pro klasifikaci. V tloze klasifikace je cilem spravné
zafazeni vstupnich dat do tiidy. Obvykle ma vystupni vrstva stejny pocet neuront
jaky je pocet tiid do kterych se klasifikuje. Pro neuron odpovidajici spravné tfidé by

mél byt vystup roven 1, pro vSechny ostatni 0. Ve vystupni vrstvé se asto vyuZziva

funkce Softmax

e"
Z’;’:l eXi .

Vystup z funkce Softmax se da interpretovat jako hodnota divéry, Ze vstup naleZi

f= (1.2)

do tfidy i. Samotna uspésnost spravného zarazeni se vSak miize od této divery lisit.

1.1 Trénovani

Pro trénovani neuronové sité je zapotfebi mnoho dat. Cim sloZit&j3i sit’, tim vice
dat. Data jsou rozdélovédna na trénovaci, validaéni a testovaci mnoZinu. Trénovaci
mnozina je uréena pro nastavovani parametri sité tak, aby spravné reagovala na tré-
novaci data. Valida¢ni mnoZina je urend pro pribézné kontrolovani, jestli se sit’
nenastavuje moc konkrétné na trénovaci data, ¢imzZ by ztracela obecnou presnost.
Testovaci data jsou vyuZita po dokonceni trénovani pro konecné vyhodnoceni sité.
Parametry sité jsou ménény pouze pomoci trénovaci mnoZziny. Sit' urend pro roz-
poznavani se trénuje ucenim s ucitelem. Do siti vstupuji data z trénovaci mnoZziny a
odezva sité na tyto data je porovndna se spravnym oznacenim od ucitele. Soubor s
odkazem na data a jejich oznaCenim se nazyva anotace. Trénovani probiha pomoci
metody backpropagation [14]. Hodnoty vah a prahti neurontl v siti se upravuji na
zékladé chyby, kterd se zpétné $ifi z vystupu. Parametry se méni ve sméru zapor-
ného gradientu chyby. Chyba se pocitd pomoci ztratové funkce. Pti klasifikaci se

jako ztratova funkce nejCastéji pouziva kiizova entropie

L= —ZPilog Y, (1.3)
i=1

11



kde P; je pozadovana hodnota, na pozici cilové tfidy je rovna 1, jinde 0, Y; je vy-
stup i-tého neuronu a ¢ je pocet tfid. Parametry sité jsou pak z chyby modifikovany
pomoci optimalizatoru, ktery urcuje, jak jsou upraveny na zdkladé zpétné propago-
vaného gradientu.

SGD [27] je zékladni optimalizétor. Parametr p se aktualizuje podle rovnice 1.4

Pt =Py = Ir- g, (1.4)

kde Ir je konstanta ueni a g, je gradient. Nékdy se k vysledku pficita predchozi
zména parametru vynasobend momentem «.
Adam [15] si uklada exponencidlné rozkladajici se stredni hodnotu a; a varianci

u; predchozich gradientl

Ir

Di+1 = DPr — \/ﬁ

kde € je vektor malych Cisel aby se zabrdnilo déleni nulou. Konstanta ueni ur-

ay, (1.5)

Cuje jak moc se zméni parametry sit¢ ve sméru zdporného gradientu. S moc niz-
kou hodnotou konstanty uceni se sit trénuje moc pomalu. S moc vysokou hodnotou
konstanty uceni se parametry sit€¢ nedostanou do optima, mohou se od n¢j dokonce
vzdalovat. Hodnota konstanty uceni se miZe v pribéhu trénovani ménit, napriklad
sniZzenim o fad po ur¢itém poctu trénovacich epoch. U otimalizéru se také nastavuje
ubytek vah (weight decay), které upravuje hodnotu ztratové funkce pomoci hodnot

vah, jak je ukdzdno v rovnici 1.6

Loy = vaodn +aw’ - w, (1.6)

kde A je ubytek vah. Timto zplisobem se dd zabranit pretrénovani.
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Obrazek 1.2: Nastaveni sité¢ v tloze regrese. Vlevo pro vysokou hodnotu tibytku
vah. Uprostfed pro idealni hodnotu ubytku vah. Vpravo pro nizkou hodnotu ubytku
vah [31].

Na Obrazku 1.2 je vidét, Ze pro moc nizkou hodnotu dbytku vah se sit’ nedo-
stateCné prenastavi, pro idedlni hodnotu tbytku vah se sit’ nastavi spravné, pro moc
nizkou hodnotu ubytku vah se sit’ pretrénuje.

Gradient je do hlubSich vrstev propagovan pomoci fetézového pravidla derivo-

vani

y = flui(x, 1), uz(x, 1), ..., up(x, 1))

dy Z”: df Ou; (1.7)
dx 44 ou; ox’

j=1
V ptipadé hlubokych siti, kde se vyskytuji vnofené funkce uvnitf vnofenych

funkci fi(f>(...(fu(x))) se derivuje podle rovnice 1.8

dfy _dfidf df,

dx dfdfy dx

Plati tedy, Ze ¢im hloubéji je ménény parametr, tim vicekrat se ndsobi prfedchozi

(1.8)

gradienty. To zpisobuje problém mizejiciho gradientu (ndsobi se mezi sebou Cisla
men$i nez 1) ¢i explodujiciho gradientu (ndsobi se mezi sebou Cisla vy3si nez 1).

Prii dlouhém trénovani miize dojit k pretrénovani sité. Sit’" presné nastavi tak, aby
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rozpoznala pfimo konkrétni data a ztraci informace o obecnych vlastnostech dat.
Pro pfedchazeni tohoto problému se pouZivaji validacni data, pomoci kterych se
kontroluje, zda na né sit’ postupné nereaguje huire, zatimco se stile zlepSuje jeji

odezva na trénovaci data.

model loss model accuracy

Obrazek 1.3: Ukdzka pretrénovani. Vlevo ztratovd funkce. Vpravo presnost klasifi-
kace [6].

Pokud se sit’ pretrénuje pouZije se stav sit¢, kdy reagovala na validacni data
nejlépe. DalSim problémem robustnosti je médlo obecna reprezentace dat. Napriklad
u rozpoznavani obrazkd by mohla sit’ selhat na jinak velikych a jinak natocenych
obréazkéch. Re$enim problému je augmentace trénovacich dat. Data se upravi tak,
aby reprezentovala i rozdilné ziskand data. Mezi mozné augmentace patii napriklad
zména velikosti, rotace, prevraceni, odtexturovani, ofiznuti, zména méfitka. Také se
pro robustnost zavadi dropout, ktery pri trénovani zplisobi vynechani ¢4sti neuront,
aby se zabranilo zbyte¢nym spojenim pfi kterych je jeden neuron zcela zavisly na
jiném.

Pti spusténi trénovdni mohou byt pocatecni parametry sité¢ nastaveny ndhodné,
nebo podle kontrolniho bodu (checkpoint), do kterého se uklddaji parametry sité v

pribéhu trénovani.
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1.2 Typy propojenti siti

Existuje vice zptisobl jak na sebe napojit dvé vrstvy. Mezi zdkladni patfi plné pro-
pojené vrstvy a konvolucni vrstvy. V celkové siti se mohou tyto propojeni prolinat,
naptiklad zdklad sit¢ mize byt tvofen konvolucnimi vrstvami a posledni vystupni

vrstvy plné propojenymi vrstvami.

1.2.1 PIné propojené vrstvy

Zékladni zptsob propojeni je propojit vSechny vystupy predchozi vrstvy se vSemi
vstupy nasledujici vrstvy. Kazdé propojeni ma svou vlastni vahu a kazdy vektor
v nasledujici vrstvé ma svuj vlastni prah. Tento zplisob se nazyva plné propojené

vrstvy (fully connected layers).

.}’:E
.}’3;

Ouput Layer

gy

Input Layer

Hidden Layer

Obrazek 1.4: Priklad plné propojené vrstvy [30].

1.2.2 Konvoludi vrstvy

Pro rozpozndvani obrazka nebo videi se Casto pouZzivaji konvolucni vrstvy (con-
volutional layers). Obrazek je reprezentovan matici jejiZ dimenze reprezentuji pocet

barev, Sitku obrazku, vySku obrdzku. Konvoluni vrstvy vyuZzivaji matici jadra, kterd
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konvolu¢né prochdzi obrazek podle rovnice 1.9

Yim,nl = xlm,n] - hlm,nl = > " xdi, jl- him—i,n = jl, (1.9)

Jj=—00 j=—00
kde x je vstup a & je jadro.
Do jednoho neuronu dalsi vrstvy vZdy vstupuji vystupy obsazené uvnitf jadra,

tedy se ziska maly vzorek z obrazu upraveny filtrem pfevracenych hodnot jadra.

Output [0][0] = (9*%0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

=0+8+1+4+1+0+1+0+1

Input image Filter Output array

Obrazek 1.5: Ptiklad konvolu¢ni vrstvy [12].

Hodnoty filtru jadra jsou dany parametry sité. V dalsi vrstvé vznikd nova matice,
jejiz velikost je oproti matici predchozi vrstvy zménéna parametry sité: velikost jadra
(kernel size), velikost krok (stride) a velikost obalu (padding). Velikost jadra urCuje
z kolika hodnot okolo vzorkovaného bodu se ziskavaji hodnoty. Velikost krokd ur-
¢uji jak Casto se vzorkuje. Velikost obalu urcuje jak velky mize mit v daném vzorku
jadro pfesah mimo vstup. Tyto parametry ovliviiuji, jak velikd bude matice na vy-
stupu. Pfi omezeném piesahu jadra se nenavzorkuji nékteré krajni body ze vstupni
matice a zmen$i se tim velikost vystupu, jehoZ velikost je jesté podélena velikosti
kroku. Timto zplisobem se Casto vzorkuje stejny vstup vicekrat s rozdilnymi filtry,

¢imzZ se pridd novd dimenze do matice ndsledujici vrstvy.
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2 Technologie

2.1 Dataset LSA64

Dataset LSA64 [25] byl v této préci pouZzit pro vSechny experimenty. Obsahuje 3200
videf s 64 rozdilnymi argentinskymi znaky. Znaky jsou na videich ukazovéany 10
lidmi, kazdy 5 videi pro kazdy znak. Jsou poskytovany 3 verze datasetu. Prvotni
dataset, ktery obsahuje videa tak jak byla natoCena. Ofiznuty dataset, ktery obsa-
huje videa zacinajici a koncici pohybem rukou. Piedzpracovany dataset, u kterého
je provedena segmentace rukou a extrahovana pozice rukou a hlavy. V této praci byl

vyuZzit prvotni dataset. Dataset neméa Zadné oficidlni rozdéleni na trénovaci, validaéni
a testovaci data. Videa byla naticena RGB kamerou.

a &
@ 2

Obrazek 2.1: Ukdzka smimku z datasetu LSA64.

2.2 Nataceni

Dataset byl nata¢en na dvou mistech. Prvnich 23 jednoru¢nich znakt bylo nahrdno
venku s pfirozenym svétlem. Zbylych 41 znakt, ze kterych je 22 obourucnich a
19 jednoruc¢nich, bylo nahrdno v mistnosti s umélym svétlem. Na Obrazku 2.1 jsou
vlevo 2 snimky natdcené venku a zbylé€ 4 snimky nataCené v mistnosti. Figurant 10
se neucastnil druhého natdceni a byl nahrazen jinym figurantem. Na vSech videich
maji figuranti cerné obleCeni a pozadi je bilé. Znaky byly nahrdvany vestoje i vsedé.
Figuranti méli na rukou barevné rukavice aby se usnadnilo sledovani a segmentace

videa. VSe bylo nato¢eno kamerou Sony HDR-CX?240. Stojan kamery byl postaven
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2 metry od zdi s nastavenou vyskou na 1,5 metrt.

2.3 PyTorch

PyTorch [24] je framework pro hluboké uceni. Byl vydan v roce 2016 firmou Fa-
cebook. Spousti se v jazyce python, ale beh probihd v jazyce c++. Byl tvofen tak,
aby byl intuitivni a snadno pouZzitelny Podporuje béh siti na GPU a automatickou
differenciaci. Je vyuzivan pro nahrazeni knihovny numpy pro vyuZziti rychlejsich
GPU vypoct a pro vyzkum v hlubokém uceni, kde nabizi vysokou flexibilitu a
rychlost. PyTorch poskytuje fadu postupti s tenzory pro zrychleni matematickych
vypoctd. Vyuziva unikatni zptisob stavéni neuronovych siti pomoci paskového au-
togradu, ktery si pamatuje provedené operace a dokdze diky tomu ziskdvat gradienty
parametr ve zpétném modu. Pro tuto techniku ma PyTorch jednu s nejlepSich im-
plementaci. PyTorch vyuziva knihovny na zrychleni vypocti, jako napiiklad intel
MKL [32], NVIDIA cuDNN [5] a NVIDIA NCCL [21]. PyTorch velice efektivné
vyuZiva pamét pomoci vlastnich pamét’ovych alokatorti pro GPU, ¢imZ umoznujé

trénovani veétsich siti.

24 TSN

Temporal Segment Networks [33] je architektura neuronovych siti na klasifikaci vi-
dei. Lis{ se od ostatnich pfedevsim tim, Ze misto vyuziti pritoku z celého videa roz-
déluje video na vice snippetd navzorkovanych z jeho ¢asti. Z kazdého snippetu vyjde
predikce zatazeni do tfidy. Dohromady se z nich odvodi vysledné zafazeni do tiidy.
Nejprve se video rovnomérné rozkouskuje na K segmentl. Z kazdého segmentu
se ndhodné navzorkuje snippet. Vznikne posloupnost K snippett: (7, 15, ..., Tx).
Kazdy snippet pak projde konvolucni siti F(T; W) kde T} je snippet a W jsou para-
metry sité. Nasledné je vSech K vystupll spojeno aggregacni funkei G a vysledek je
preveden na pravdépodobnosti pomoci funkce softmax H. Celkova funkce vypada

takto:
TSN(T4,T,,....,Ty) = HGF(T1; W), F(Ty; W), .., F(Tx; W))) 2.1

Jako aggregacni funkce se experimentdlné hodnotily funkce, jako naptilad pri-

mérovani, maximum, vaZzené primérovani. Pouziva se z nich primérovani. Z vy-
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sledku se pocitd loss funkce takto:

C C
L(,G) = = > ¥i(Gi —log ) expGy) (22)
i=1 j=1

kde C je pocet tfid, y; je pozadovany vystup vzhledem ke tfidé€ i. Parametry W jsou

optimalizovany pomoci metody back-propagation. Gradienty W jsou derivovany:

IL(y,G) _IL ~n IG  F(Ty

= — _— 2.3)
OW  0G &OF(T,) oW
Video Snippets Temporal Segment Networks
—-—--— _‘__I _y—— .|
[ e [ |
eaddeloll |

Consensus

- T
-’:— A

________ Segmental

i' B || r
onsen
| Spatial ConvNet E’ nsensus

Class Score
Fusion

Obrazek 2.2: Schéma architektury TSN. Video se rozdéli na snippety, ty projdou
konvolu¢nimi sitémi, hodnoty z vystupl se shodnou na hodnoté kterd je vysled-
kem [33].

TSN dosdhl v roce 2016 nejlepsich vysledkti na datasetech HMDBS51 [16] (
69,4%) a UCF101 [29] (94,2%). V dnesSni dobé si TSN udrzuje 17. misto v pies-

nosti 5 hypotéz na datasetu Moments in time [20].

2.5 MMAction2

MMAction2 [7] je otevieny software poskytujici sadu ndstroji pro zpracovani vi-
dei. Je postaven na knihovné mmcv [8]. Porozuméni je rozdéleno narozdilné kom-
ponenty, které se daji propojit pro Sir§i porozuméni. Software je postaveny na fra-
meworku PyTorch. Soucasné€ podporuje 27 rliznych algoritm, které fesi mnoho roz-

dilnych tdloh z nichZ hlavni jsou rozpoznavani, Casoprostorova detekce, lokalizace a
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detekce akce pomoci skeletizace. Také podporuje 20 riiznych dataset uréenych pro
vSechny Ctyfi hlavni dlohy. Nastroje byly dikladné testovany a zdokumentovany.
MMAction?2 je stdle rozvijejici se software. Pro TSN pouzivd MMAction2 jako z4-
klad nejcastéji sit’ ResNet50 [10], ale také napiiklad ResNeXt101 [34], Densenet-
161 [11], nebo Swin Transformer Base [18]. Modely byvaji predtrénované na data-
setech ImageNet [9], Kinetics400 [13], nebo IG-1B [19]. TSN model vyuZity v této

praci m4 jako zdklad ResNet50 predtrénovany na datasetu ImageNet.

2.6 ResNet

Residual Network [10] je architektura konvolucnich siti. Sit’ je navrZena tak, aby pro
urcity pocet vrstev namisto odhadnuti optimdlni funkce H(x), odhaduje residudlni
funkci F(x), pro kterou plati F(x) + x = H(x). V samotné siti se tento koncept
vyuZziva pomoci pfeskakovéni spojeni, umoZziujici vystupu z jedné vrstvy vstupovat

nejen do své nasledujici vrstvy, ale i do pozdéjsich vrstev. Celkové sit” je pak tvofena

z bloki, které predstavuji jednotlivé residudlni funkce.

X
Y
weight layer
}7(}{) ! relu x
weight layer identity

Obrazek 2.3: Blok rezidualni sité

Dimenze F(x) a x musi byt stejné. Pokud nejsou, aplikuje se linearni projekce

W, na presakujici spojenti, jak je ukdzano v rovnici 2.4

y=F(x)+ Wx. 2.4)
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Diky preskakovani spojeni se zna¢né zmiriiuje problém mizejictho a explodu-
jiciho gradientu a umoziuje tim zavadet hlubsi sité. ResNet je navrhnuty pro vice
hloubek, miZe mit hloubku az po 152 vrstev. Sité¢ hloubky 50 a vice maji bloky o

trech vrstvéch, jejich obecné schéma je zobrazené na Obrazku 2.4. V této praci byl
vyuzit ResNet o hloubce 50.

50 layers ofg=13,46,3]
101 layers ofg=13,4,23,8]
152 layers ofg=13,8,36,3]

i 1
o '
i i
o N o < T N o ® ©
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Obrazek 2.4: Schéma architektury ResNet s velkymi hloubkami
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3 Priprava experimentu

3.1 Rozdéleni dat

Data jsem rozdélil na trénovaci validacni a testovaci mnoZiny nasledovné. Z 10 figu-
rantl se vybral jeden, jehoZ vSechny nahravky byly ureny pouze pro testovani. Ze
zbytku videi se vzZdy od kazdého figuranta vybralo jedno z 5 videf, které bylo ur¢eno

pro validaci a 4 videa na trénovéani.

Tabulka 3.1: Rozdéleni nahrdvek pro jeden znak. KaZdy sloupec reprezentuje 5 na-

hravek od 1 figuranta

3.2 Konfigurace

V knihovné MMaction2 jsem vychézel z pfednastaveného modelu TSN pro rozpo-
znavani videi z datasetu kinetics400. Jedné se o model typu Recoginzer2D. Jako z4-
klad vyuziva architekturu ResNet50 a jako hlavicku pro vystup vyuzivda TSNHead.
Vstup do hlavicky je z 2048 neuroni. Vystup jsem nastavil na 64, coZ je pocet tiid do
kterych se klasifikuje. Ddle je v hlavi¢ce nastaveni, jakou agregacni funkci se spoji
vystupy ze zédkladu sité, pravdépodobnost na vynechdni neuronu (dropout), hodnota
pocatecni smérodatné odchylky a nastaveni hyperparametri TSN.

Daile se v konfiguracich nastavuji cesty k datiim a k anotacnim soubordm, nor-
malizace obrazkd, kterd je predem vypocitana, typ datasetu optimalizitor a jeho
parametry, zména konstanty uceni zdvisle na epoSe, poc€et epoch, intervaly ukladani
kontrolnich bodi, intervaly zapisovani do logt, intervaly a zptisob vyhodnocovani
validace, startovni kontrolni bod, pracovni postup, pocet videi na GPU, pocet pra-

covnikl na predpiipravu dat pro GPU, pocet snimki v klipu, interval sousednich
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snimkd, pocet vzorkovanych klipti . Také se zde daji nastavit volitelné parametry
argument.
Nastaveni pro pouZivany model jsou popsdna ostatnich &astech prace. Cdst na-

staveni pro pouZzivany model jsou zobrazena v Tabulce 3.2

Parametr Hodnota
agregacni funkce pramér
dropout 0,4
typ datasetu VideoDataset
zména konstany uceni nevyuzita

vyhodnocovéni validace | pfesnost k hypotéz

startovni kontrolni bod | 100e_kinetics400_rgb

pracovni postup trénovani, validace
pocet videi na GPU 3 (test: 1)
pocet pracovnikil 1
pocet snimku 1
interval snimkt 1
pocet klipt 8

Tabulka 3.2: Nastavené hodnoty v konfiguraci

3.3 Dataset

MMAction2 dokédze zpracovat 2 typy forméti dat pro rozpoznavani. Prvni je Ra-
wframeDataset, kde je pro kazdé video slozka, ve které jsou uloZeny vSechny jeho
snimky. Dalsi je VideoDataset, kde jsou videa ukldddna ve formatu mp4. Takto
jsou data ukldddna do slozek rozdélujicich je na trénovaci, validacni a testovaci
data. U obou téchto datasetd je anotace zapsdna do textového souboru. Pro ra-
wframe dataset jsou na kazdé fddce mezerou oddéleny relativni cesta k sloZce s
videem, pocet snimkl v souboru a oznaceni tiidy videa. Pro video dataset jsou
obdobné na kazdé fddce oddéleny cesta k mp4 souboru a oznaceni tfidy videa. Z

téchto formatl jsem si zvolil VideoDataset a tfidy jsem oznacil Cisly 0-63 podle
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znaku které na nich byly ukazovany. Pro lepsi zachdzeni z daty jsem vytvoril skript
data_distribution_setup_lsa64, ktery presouvd videa do sloZek Isa64_train, Isa64_val
a Isa64_test a zdroven prepisuje anotacni soubory. Skript byl pozdéji vyuZit pro kii-

zovou validaci.

3.4 SpusSténi trénovani

Trénovani v MMAction2 vyZzaduje v argumentech cestu na konfiguracni soubor.
Zbytek argumentu je volitelny. VEtSinu z nich lze nastavit i v konfiguraci. Pokud
jsou nastaveny i v konfiguraci i v argumentech, jsou pouZity ty v argumentech. Pati{
mezi né nastaveni validace, nastaveni testovani, pracovni adresaf, vychozi kontrolni
bod, pocet vyuzitych GPU a jejich ID, seed na ndhodné generovani a nastaveni de-

terministi¢nosti cuDDN [5] algoritmui.

3.5 Zpracovani dat

Pro logovéani se v configu vyuzivd mmcv tfida TextLoggerHook.Pfi trénovani se po
kazdych 20 iteracich zapisovaly informace o pribéhu trénovani do logti a do json
souboru. Mezi logované informace patfi: méd (trénovaci, validacni nebo testovaci),
epocha, iterace, konstanta uceni, stav paméti, presnost prvni hypotézy, presnost 5
hypotéz, gradientovd norma, Cas iterace. Po kazdé epose probihala validace, ze které
se také zapisovali informace.

Pro zpracovani dat z trénovani jsem vytvoril skript train_resoults, ktery z json
zédznamu trénovani zobrazuje graf ztratové funkce a presnosti pro trénovaci a vali-
dacni data. Vyhodnocuje také, pri které epose je nejnizsi hodnota ztratové funkce pro
valida¢ni data a vyhodnoti pro tuto epochu piesnosti pro trénovaci a validacni data.

Diéle ukladéd hodnoty ztratové funkce a pfesnosti pro validacni data jako vektory.

3.6 Hardware

Experimenty probihali na PC jehoZ vlastnosti jsou ukdzany v Tabulce 3.3
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Nézev zatizeni LAPTOP-1INMNCGNE
Procesor Intel(R) Core(TM) 15-8300H CPU @ 2.30GHz 2.30 GHz
Nainstalovand pamét’ RAM 8,00 GB (pouzitelné: 7,85 GB)
Typ systému 64bitovy operacni systém, procesor pro platformu x64
Graficd karta NVIDIA GeForce GTX 1050
Pamét GPU 4,0 GB
Verze ovladace 471.41

Tabulka 3.3: Vlastnosti pouzitého PC.

3.7 Software

Na PC s operacnim systémem Windows11 byla pro béh MMAction2 vyuzita NVI-
DIA CUDA 10.1 [22] a Python prostiedi s kihovnami ukdzanymi v Tabulce 3.4

python 3.7.9
torch 1.8.0+culO1

torchvision | 0.9.0+cul01

opencv 342
mmcv-full 1.3.9
mmaction2 0.20.0
matplotlib 343

Tabulka 3.4: Vezce Python Knihoven.
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4

Experimenty

V experimentech jsem Zacinal trénovat z kontrolniho bodu TSN natrénovaného pro

dataset kinetics400 [13]. Pro nacteni jsem vyuZzil argument resume-from, ktery na-

hraje parametry sité a ¢islo epochy, v§echny experimenty proto zacinaji 96. epochou.

Alternativné 1ze pouZzit argument load-from, ktery nacte pouze parametry site, a tré-

novani zacind od 1. epochy.

Experimenty zacinaji 96. epochou a konci epochou 140.

4.1 Zakladni experiment

V prvnim experimentu jsem zjiSt'oval chovani sit€¢ pfi nezménénych parametrech.

Trénovéni probihalo pomoci optimalizatoru SGD s konstantou uceni 0,0001; mo-

mentem 0,9 a dbytkem vah 0,0001.

44 val val

Priibéh ztraty Priibéh presnosti

=
o

— train 1 — train

presnost
° °
S >

o
S

e
~

100 110 120 130 140 100 110 120 130 140
epocha epocha

Obrazek 4.1: Zdkladni nastaveni pro SGD.

Z grafti na Obrazku 4.1 je vidét, Ze sit’ reaguje na validacni mnoZinu lépe nez

na trénovaci, coZ je neobvyklé. Moznym divodem by mohla byt augmentace apli-

kovand na trénovaci mnozinu. Dal§im divodem muze byt mensi mnozstvi dat ve

valida¢ni mnozing, pfi které se miZe chyba projevit mén¢.
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4.2 Augmentace

V prvnim Experimentu byla nastavena augmentace zmény méfitka na 1; 0,875; 0,75;
0,66 pivodniho méftitka a pravdépodobnosti na zrcadlové otoceni obrazu 0,5. S timto
nastavenim se znacné zpomalilo trénovéni. Cilem druhého experimentu bylo zjistit

chovan{ sité pfi zruSeni augmentace. VSechny ostatni parametry ziistaly stejné.

Priibéh ztraty Priibéh presnosti

—— train 1.04

presnost

100 110 120 130 140 100 110 120 130 140
epocha epocha

Obrézek 4.2: Ztratova funkce a presnost pri zruSené augmentaci

Jak je vidét na Obrazku 4.2, sit’ stile dosahuje lepsich vysledkl pro validacni
mnoZinu, nicméné jsou si vysledky pro obé mnoZiny vyznamné bliZze neZ pii na-
stavené augmentaci. Pfi porovnani grafii na Obrazkach 4.1 a 4.2 je vidét, Ze se bez
augmentace dostava sit’ rychleji k optimalnimu nastaveni, dokonce i pro validacni
mnoZzinu. Pro dcel této prace nebylo nutné rozpoznavat videa s rozdilnymi méfitky
a augmentace zrcadlového otoceni je pro znakovou fe¢ nezaddouci. Pro zbytek expe-

rimentl se tedy jiz tyto augmentace prestali vyuZivat.

4.3 Optimalizatory

V kapitole 1 jsme si ukdzali optimalizatory SGD a Adam. Nelze u nich obecné
fict, ktery je lepsi, zkousim tedy ve tietim experimentu, jak se budou optimalizatory
chovat pro jejich zdkladni nastaveni. Z grafii na Obrazku 4.3 je vidét chovani sité
vyuZzivajici optimalizdtor SGD s konstantou u¢eni 0,0001; momentem 0,9 a ubyt-
kem vah 0,0001. V grafech na Obrazku 4.4 je zobrazeno chovani sité vyuZivajici
optimalizator Adam s konstantou uceni 0,00001; pribéZnou stfedni hodnotou 0,9;

priibéZnou varianci 0,999 a € pro zlepsen stability 1 - 1075,
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Priib&h ztraty Priibéh pfesnosti
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Obrazek 4.4: Adam

Z experimentl neni jasné, ktery optimalizator je vhodné&jsi na vyuZivana data.

Vyuziji se tedy oba.

4.4 Konstanta uceni

Cilem ctvrtého experimentu bylo nalézt vhodnou konstantu uceni pro vybrané opti-

malizéatory. Hodnoty byly ménény vzdy o jeden fad.

4.5 SGD

Zacal jsem na hodnoté 0,0001 a po kazdém experimentu jsem ji zvysil o fad vys.

28
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Obrazek 4.5: sgd, konstanta uceni = 0,0001
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V grafech na Obrazku 4.5 je vidét, Ze ztratova funkce pfi konstanté uc¢eni 0,0001

po celou dobu klesd a pomalu konverguje k nule. Pfesnost klasifikace se bl
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o = ~ w »
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Obrazek 4.6: sgd, konstanta uc¢eni = 0,001

130

k1.

V grafu na Obrazku 4.6 je vidét, Ze se ztratova funkce pfi konstanté uc¢eni 0,001

dostane stabilné k O jiZ po 20 epochdch. Obdobné se pfesnost dostdva k 1.
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Obrazek 4.7: sgd, konstanta u¢eni = 0,01

130

Jak je vidét na Obrazku 4.7, pro konstantu uceni 0,01 se sit’ dostdva pomaleji a
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méné stabilné k optimdlnimu nastaveni.

ztrata

tova funkce se nedostane pod hodnotu 3. Presnost sité zlistava kolem 0,03 (cozZ je

priblizné dvakrat uspéSnéjsi, neZ vybrani ndhodné z 64 tiid) Vysledek je tedy nepo-

IS

V grafech na Obrazku 4.8 je vidét chovéni sité¢ pro konstantu uceni 0,1. Ztra-
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Obrézek 4.8: sgd, konstanta uceni = 0,1

4.6 Adam

Pro optimalizitor Adam jsem zacal na konstant& uéeni 1-1073 a poté jsem ji zvySoval

stejné jako u SGD.

V grafech na Obrédzku 4.9 je vidét, Ze pro konstantu uceni 1 - 107 se ztrdtova
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Obrazek 4.9: Adam, konstanta uceni = 1 - 107

125

funkce dostane stabilné k 0 za 30 epoch. Pfesnost se také dostane k 1.
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Priib&h ztraty Priibéh pfesnosti
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Obréazek 4.10: Adam, konstanta uéeni = 1 - 10™*

V grafech na Obrazku 4.10 je vidét, Ze pro zvySeni konstanty u¢eni na 1 - 10~
se pii trénovani dostane ztratovd funkce k nule diive, neZ pfi 1 - 1074, ale ztraci se

stabilita.
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Obrizek 4.11: Adam, konstanta u¢eni = 1 - 1073

V grafech na Obréazku 4.11 je vidét chovani sité pro konstantu uéeni 1 - 1073,
Parametry sité se s takto vysokou konstantou uceni nedokdzou dostat k optimalnimu

nastaveni s dostateCnou presnosti.

4.7 Vyhodnoceni konstanty uceni

Nejlepsi z vyzkouSenych konstant uCeni se zda byt pro optimalizator SGD 0,001
a pro optimalizdtor Adam 1 - 107>, Diky dobrému piedtrénovani se sit’ dostane k
dobrym vysledkiim pro oba optimalizdtory a neni tfeba v priitbéhu trénovani sniZovat

hodnotu konstanty uceni.
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4.8 Krizova validace

Pro dvé nejlépe se chovajici nastaveni jsem provedl kiizovou validaci. Do testovaci
mnoziny jsem vZdy vynechdval jiného figuranta. Od zbylych deviti figurantl jsem
vybral jedno video ndhodné na validaci a zbylé Ctyfi na trénovani. S takto rozdéle-
nymi daty se provedlo trénovani. Poté se ze vSech epoch vybrala ta s nejnizsi hod-
notou ztratové funkce pro validacni data. Na tuto epochu bylo provedeno testovani

pro testovaci data s figurantem vynechanym pfi trénovani.

49 SGD

Jak je vidét na Obrazku 4.6, ztratova funkce 1 presnost s optimalizatorem SGD a
konstantou uceni 0,001 dokonverguje jiz pred 120. epochou. Kviili omezené vy-
pocetni kapacité jsem pro SGD ukoncoval kiizovou validaci jiZ na 120. epose. Na
Obrazku 4.12 jsou zobrazeny dosaZzené meze a prumér ztratové funkce a presnosti

s 7

pro valida¢ni mnoZinu pii kiizové validaci.
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Obrazek 4.12: SGD, robustnost pii kiizové validaci.

V grafech na Obrazku 4.12 je vidét, Ze pii trénovani dochézi k piipadiim, pri
kterych se doCasné hodnota ztraty zaCne zvySovat a presnost snizovat. To mize byt
zpusobeno tim, Ze se parametry sité vydaji Spatnym smérem a vzdali se kvili tomu
optimalnimu nastaveni.

V Tabulce 4.1 jsou pro vSechny vynechané osoby zobrazeny pfesnosti na tréno-

vaci, valida¢ni a testovaci mnoZiné pro jejich vybranou epochu.
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Trénovaci data

Validacni data

Testovaci data

osoba  epocha top_l top_5 top_1 top_5 top_1 top_5
1 120 1,0 1,0 0,998 1,0 0,9313 1,0
2 116 0,967 1,0 1,0 1,0 0,975 1,0
3 119 1,0 1,0 1,0 1,0 0,9062 1,0
4 115 0,983 1,0 1,0 1,0 0,9437  0,9938
5 119 0,983 1,0 0,998 1,0 0,9844 1,0
6 113 0,983 1,0 1,0 1,0 0,9406  0,9969
7 120 1,0 1,0 0,998 1,0 0,9875 1,0
8 109 0,983 1,0 0,995 0,998 0,9250 1,0
9 113 0,983 1,0 0,998 1,0 0,9406  0,9875
10 119 1,0 1,0 1,0 1,0 0,9313 1,0
pruimér  116,3 0,988 1,0 0,999 1,0 0,947 0,999
odchylka 3,743 0,0112 0 1,64 .10 550-10* 0,027 4,17 -1073

410 Adam

Tabulka 4.1: Kfizova validace SGD.

Na zdklad¢€ chovani kfivek v grafech na Obrazku 4.9 zobrazujicim pribéh trénovani

s optimalizdtorem Adam a konstantou udeni 1 - 107, jsem provadél kiiZovou va-

lidaci do 130. epochy. Na Obrazku 4.13 jsou zobrazeny dosaZzené meze a prumér

zator Adam.
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Obrazek 4.13: Adam, robustnost pii kiizové validaci.

V grafech na Obrazku 4.13 je vidét, Ze pti vyuziti optimalizdtoru Adam se pfi
konvergenci paramerametry udrZuji u optimalniho nastaveni pfi vSech 10ti trénovéa-
nich.

Vysledky ptesnosti pro vybranou epochu jsou zobrazeny v Tabulce 4.2.

Trénovaci data Validac¢ni data Testovaci data

osoba  epocha top_1 top_5 top_1 top_S top_l1 top_5

1 125 1,0 1,0 1.0 1,0 0,938 1,0
2 119 1,0 1,0 1,0 1,0 0,953 1,0
3 129 1,0 1,0 1,0 1,0 0,906 0,997
4 121 1,0 1,0 1,0 1,0 0928 0,991
5 121 0,983 1,0 1,0 1,0 0,956 1,0
6 121 1,0 1,0 0,998 1,0 0941 0,997
7 130 0,983 1,0 0,998 1,0 0,959 1,0
8 129 1,0 1,0 1,0 1,0 0,944 1,0
9 127 1,0 1,0 1.0 1,0 0925 0,997
10 130 0,983 1,0 1,0 1,0 0916 1,0
prumér  125,2 0,995 1,0 1,0 1,0 0,937 0,998

odchylka 4,34  8,05:1073 0 7,34 -107* 0 0,0176 3,02-107°

Tabulka 4.2: KiiZzova validace Adam.
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4.11 Vyhodnoceni

P1i srovnani optimalizatorit SGD a Adam pro dataset LSA64 ma SGD lepsi vysledky
a rychleji se s nim trénuje. Pro testovaci mnoZinu je s optimalizatorem SGD uspés-
nost 0,947 + 0,027, zatimco s optimalizdtorem Adam je dspés$nost 0,937 + 0,018.
Vyhodou vyuzZiti optimalizéru Adam je vétsi trénovaci robustnost. Pokud je tedy ci-
lem dosdhnout co nejlepsich vysledki a nevadi nejistota, je vhodnéjsi optimalizator

vvvvvv

trochu mensi presnost, je vhodné&jsi optimalizator Adam.

35



Zaver

Na dataset znakové feci LSA64 [25] jsem aplikoval umélou neuronovou sit” TSN se
zakladem ResNet50 za ucelem rozpozndvat jednotlivé znaky. VyuZil jsem na préci
otevieny software MMAction2, ktery je soucasti projektu OpenMMLab. Sit’ byla
predtrénovana na datasetu kinetics400. V experimentech jsem vyzkouSel optimali-
zatory SGD a Adam, a u obou jesm nalezl vhodnou konstantu u€eni pro dotrénovani
sit€. Pro SGD 0,001 a pro Adam 1 - 107, Pro tyto nastaveni jsem provedl kifZo-
vou validaci, kde jsem do testovaci mnoziny vZzdy vynechaval jednoho z figurantt.
Vysledky ukazuji, Ze se sit’ s SGD pro dataset LSA64 natrénuje rychleji nezZ sit’ s
Adamenm, ale Adam zaji§t'uje v&t§ jistotu spravného natrénovani. Usp&Sost s SGD
byla 0,947 +0, 027. f]spé§nost s Adamem byla 0,937 +0,018. Na dataset LSA64 se
tedy sit’ dokaze naucit rozpoznavat pomérné dobie a snadno. Dataset vSak obsahuje
pouze 64 znakd. V budoucnu bych se mohl zabyvat rozsdhlejsimi datasety, napri-
klad datasety WLASL [17] nebo AUTSL [28]. Béhem préce jsem ziskal mnoho te-
oretickych znalosti i praktickych zkusSenosti ohledné umélych neuronovych siti. Im-
plementace experimentd jsou uloZeny na strance: https://github.com/honzikjak/BP-

rozpoznavani-znakove-reci-LSA64
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